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あらまし 本論文は，2 値画像の記述法として 2 値 matching pursuits を提案している．matching pursuits

は，信号の非直交展開を与える信号展開法であり，反復演算を繰り返すことで信号を基底関数へ分解する．本研究
では，2値画像の記述に用いるために，matching pursuitsを 2値画像上で定義している．これを 2値 matching

pursuitsと呼ぶ．2 値 matching pursuitsにより，2値画像は分解に用いた基底のインデックス列で記述される．
2 値 matching pursuits による画像分解では，1 回の反復ごとに基底群に含まれるすべての基底と残差画像間で
ハミング距離を計算する必要がある．そこで，ハミング距離の高速計算法を提案し，1 回の反復に要する計算量
を画像中に含まれる画素数に比例した計算量へ削減している．最後に，提案法による画像近似精度を検討するた
めに，2 値 matching pursuits とモフォロジー形状分解を近似精度と基底数及び構造要素数の関係から比較を
行っている．

キーワード matchnig pursuits，2 値画像処理，形状分解

1. ま え が き

画像の形状認識のために，形状記述法が広く用いら

れている．形状記述は，形の内側と外側を記述する手

法であり，大きく分けて輪郭線による記述と，形状を

表す画素を記述する方法に分類される．形状を表す画

素には，形の内側を表す画素と外側を表す画素の 2種

類があり，形状は 2値画像として表現される．

2値画像の記述方法としてモフォロジー処理から得

られるスケルトン [1]，並びにモフォロジー形状分解 [2]

が知られている．これらの表現は，構造要素と呼ばれ

る基本構造を選び，2値画像が示す形状を構造要素へ

分解することが基本となる．スケルトン表現は，2値

画像に対して構造要素によるエロージョンを繰り返し

実行し，画像の骨格（スケルトン）を導出する．得ら

れた骨格より，原画像を記述することができる．スケ
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ルトン処理から得られる形状記述は，形状認識等へ応

用されている [3]．また，モフォロジー形状分解 [2]は，

エロージョン操作とダイレーション操作に基づき，原

画像を複数のスケールへ変換した構造要素群へ分解す

る．原画像は，分解結果から得られた構造要素群の論

理和から近似される．モフォロジー演算による 2値画

像分解では，近似画像は原画像の部分集合となる．し

たがって構造要素群は，分解の過程において近似画像

と原画像間の 2乗誤差を最小とするものが選ばれるわ

けではない．

一方，非直交基底群による信号展開手法として

matching pursuitsが知られている [4], [5]．matching

pursuitsは，信号を atomと呼ばれる基底の線形和で

分解する方法である．基底系に対する条件は，信号

に対して過剰系をなすことのみであり，信号に応じ

て自由に atom を定義することができる．Matching

pursuitsによる信号分解では，原信号に対して近似信

号の平均 2乗誤差が最小となる基底を繰り返し選択す

る．基底系を適切に選択することで，少ない基底数で

信号近似を実現することができる．この性質を利用し

て，画像符号化の分野では，動画像のフレーム間差分

の符号化等に応用されている [6]．

本研究では，matching pursuitsを 2値画像上で実
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現することで，2 値画像の記述を行う方法を提案す

る．Matching pursuits を 2 値有限体上で定義し，2

値の基底を用いて画像を分解することから，提案法

を 2 値 matching pursuits と呼ぶ．通常の matching

pursuitsが原信号を基底の線形和で近似することに対

応し，2値 matching pursuitsは基底間の排他的論理

和によって 2値画像を近似することができる．提案法

により，分解の過程で選択された基底を示すインデッ

クス列を用いて，原画像を記述することができる．2

値matching pursuitsは 2値画像が表す形状に対して，

2乗誤差を最小とする基底を逐次選択するために，モ

フォロジー形状分解よりも少ない情報量で原画像の高

精度な近似を実現することが期待できる．

さて，2値画像間のハミング距離は画像間の 2乗誤

差に一致する．そこで，2値 matching pursuitsでは

画像と原画像間のハミング距離を基底選択の評価基準

に用いる．2 値 matching pursuits では，1 回の基底

の選択ごとに信号と候補となるすべての基底間でハミ

ング距離を導出する必要がある．この距離導出を直接

実行した場合，基底の個数に比例して膨大な計算量が

必要になる．そこで，本論文では，2のべき乗によるス

ケール変換から得られた基底群と原画像間のハミング

距離を高速に計算する方法を提案する．次章では，2値

matching pursuits を提案し，3.では 2 値 matching

pursuitsの反復を高速に実行するために，残差画像と

基底群の間のハミング距離計算法を提案する．最後に

提案した 2値matching pursuitsによる 2値画像近似

の実験を行い，近似精度についてモフォロジー形状分

解と比較を行う．

2. 2値matching pursuits

Matching pursuits [4], [5]は，信号の非直交展開を

与える信号展開法である．matching pursuitsにより，

信号は atomと呼ばれる基底に展開される．ここで原

信号を f(n)，基底群を {gγ(n)}γ∈Γ とする．γ は基

底群の中から一つの基底を示すためのインデックスで

あり，Γ は基底群に含まれるすべてのインデックスの

集合を表す．matching pursuits は，基底群の中から

K 個の基底を選択し，原信号 f(n) の近似

fK−1(n) =

K−1∑

i=0

P (i)gγi(n) (1)

を行うことを目的としている．基底群に含まれる基底

の個数を F 個とすると，2 乗誤差最小の意味で基底

系の中から K 個の基底を選択するためには，F 個の

中から K 個のすべての組合せで信号近似を行い，2

乗誤差最小の組合せを探す必要があり，NP困難な問

題となる [5]．基底系に含まれる基底の個数を信号の

サンプル数の数倍以上とした場合，現実的な信号に対

して 2乗誤差最小の基底を選択することは不可能であ

る．そこで，選択する基底数 K に比例する計算量で

準最適な選択を行うために，K = 1 の場合から基底

を一つずつ選択する局所探索の方法として，matching

pursuitsが提案された [4], [5]．

matching pursuitsの i 番目の反復により得られる

原信号と近似信号の残差信号を R(i+1)(n) とする．反

復の初期条件として，R(0)(n) に原信号 f(n) を与え，

i = 0 から反復を開始する．i 回目の反復では，残差

信号 R(i)(n) と基底群に含まれる基底の間で，それぞ

れ内積を計算し，内積の絶対値を最大とする基底のイ

ンデックス γ を γi として記録する．また，絶対値が

最大となる内積値を P (i) として記録する．基底の選

択が終了した後，次の反復への残差信号

R(i+1)(n) = R(i)(n) − P (i)gγi(n) (2)

を計算する．上記の反復を K 回繰り返すことにより，

信号 f(n) の近似信号 fK−1(n) を基底の線形和（式

(1)）から得ることができる．

1回の反復ごとに，内積値の絶対値を最大とする基

底を選ぶことで，残差信号 R(i+1)(n) の 2 乗ノルム

を最小とする基底を選択することができる [4]．また，

R(i+1)(n) と基底 gγi(n) は直交する．したがって，基

底の選択のために 1回の反復ごとに以前の反復で選択

されなかった基底すべてと残差信号の間で内積計算を

行う必要がある．そのために，展開に必要とされる計

算量は直交関数展開と比べ増大する．

本論文では，2 値画像近似を目的として上記の反

復を 2 値で定義された 2 次元数列へ適用する．水

平，垂直それぞれ M 及び N 画素の 2 値画像を

{A(m, n)}0<
=m<M,0<

=n<N と定義する．A(m, n) の要

素は，1若しくは 0のいずれかを値としてもつ．基底

群として 2 値の 2 次元数列群 {aγ(m, n)}γ∈Γ を定義

する．2の有限体における加算を排他的論理和で定義

することにより，2 値 matching pursuits は，式 (2)

に対応して原画像 A(m, n) を K 個の基底の排他的論

理和

AK−1(m,n)
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= aγ0(m, n)⊕ aγ1(m, n) · · · ⊕ aγK−1(m, n)

(3)

で近似することを目的とする．ここで ⊕ は二つの要
素間における排他的論理和を表す．i 回目の反復にお

ける近似残差として r(i+1)(m, n) を定義する．初期

近似残差 r(0)(m, n) に原画像 A(m, n) を与え，i = 0

から反復を繰り返す．i 回目の反復では，すべての基

底と残差信号の間で排他的論理和から，ハミング距離

h(i)γ =
∑

m

∑

n

r(i)(m,n)⊕ aγ(m, n) (4)

を計算する．h
(i)
γ を最小とする基底の中から一つを選

択し，そのインデックス γ を γi として記録する．そ

の後，式 (1)に対応して i + 1 回目の反復へ与える近

似残差

r(i+1)(m, n) = r(i)(m,n)⊕ aγi(m, n) (5)

を計算する．ここで，r(i+1)(m, n) のハミング距離

H(i+1) =
∑

m

∑

n

r(i+1)(m, n) (6)

は，式 (4)で計算されるハミング距離の中の最小値と

一致する．i − 1 回目の反復終了後，近似残差は

r(i)(m, n)

=A(m, n)⊕ aγ0(m, n)⊕ · · · aγi−1(m, n) (7)

と表現される．式 (7) の右辺第 2 項以降を近似画像

Ai−1(m,n) とすると，近似画像と原画像の間には

ri(m, n) = A(m, n)⊕ Ai−1(m, n) (8)

で示される関係があり，ri(m, n) が原画像と i 個の基

底による近似結果 Ai−1(m, n) の間の近似誤差を表す

ことがわかる．K 個の基底が選択された後，若しくは

近似残差のハミング距離がゼロであるか，前回の反復

時のハミング距離と変化がなければ反復を終了する．

1回の反復ごとに aγi(m, n) には，近似残差のハミン

グ距離を減少させる基底を選択することから，近似残

差のハミング距離 H(i) は収束まで減少することが保

証される．K 回の反復により原画像は K 個の基底に

分解され，原画像をインデックス列 {γi}0<
=i<K で表

現することができる．

さて，上記で示した基底の選択法では，1回の反復

ごとにすべての基底と残差信号の排他的論理和を計算

するために，K 個の基底選択に必要な最小の計算量

は，基底群に含まれる基底数 F と選択する基底数 K

に比例する．一方，近似残差のハミング距離を最小と

する K 個の基底の組合せを求めるためには，K 個の

基底の組合せの数 FCK に比例する計算量が必要と

なる．2 値 matching pursuits は，通常の matching

puruits と同じく近似残差を最小とする基底の組合せ

を求めることはできない．しかしながら，基底群に含

まれる基底数が多く，近似残差を最小とする基底の組

合せを求めることができない場合には有効な基底選択

の方法である．

2値matching pursuitsでは，通常のmatching pur-

suitsと同じく，1回の反復ごとに式 (4)に従い近似残

差のハミング距離を最小とする基底を選択する．しか

しながら，近似残差を最小化する基底が複数存在する

可能性がある．この場合には，最小化する基底一つず

つを i 個目の基底の候補として i+ 1 回以降の基底選

択を行い，近似残差を最小化する基底を i 個目の基底

として選択することが考えられる．ここで，i 回目の

反復において，h
(i)
γ を最小化する基底の集合を B(i)

とする．B(i) の要素それぞれを i 個目の基底として

選んだ場合について，i + 1 回目の反復での近似残差

h
(i+1)
γ の最小値を求め，これを最小化する基底を i 個

目の基底として選択する．もし，h
(i+1)
γ を最小化す

る基底が B(i) の中に複数存在する場合には，繰返し

h
(i+2)
γ 以降の近似残差の最小値を調べ，i 個目の基底

を B(i) から一つ選択する．上記の方法は，基底の選

択基準に i 個目以降の基底選択における近似残差を加

えることに相当する．この改良は，一つの基底選択の

ために，基底群に含まれるすべての基底と残差間での

ハミング距離計算を複数回必要とし，計算量は増大す

る．本論文では，上記の方法に従い近似誤差を最小と

する基底を選んだ場合について，4.で実験を行い，近

似残差と計算量の関係を検討する．

以上で説明した 2値matching pursuitsでは，近似

に用いる基底を選択するためにすべての基底と原画像

の間でハミング距離の導出を必要とする．ここで基底

群に含まれる基底は，L 個の基本となる基底を水平，

垂直方向へ 1画素ずつシフトすることで生成されると

仮定する．仮定より，基底群に含まれる基底の総数は

L × M × N 個となる．よって，前述の反復を繰り返

すことで分解を実行するためには，1回の反復ごとに

L × M × N 回のハミング距離の導出が必要となる．

ハミング距離を，画像全体を走査しながら画素の値を
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累積することで計算すれば，一つの基底と画像間のハ

ミング距離導出のために M ×N 回の加算が必要とな

る．したがって，すべての基底と近似残差の間でハミ

ング距離を計算するためには，L × M2 × N2 回の加

算が必要となり，画素数の 2乗に比例する計算量が必

要となる．そこで次章では，シフトとスケール変換に

より生成される基底群に対して，ハミング距離の高速

計算法を提案する．

3. スケール変換から定義される基底群を用
いた 2値matching pursuitsの計算

本章では，基底系として 1点の基底（図 1 (a)）から

2のべき乗のスケールによるスケール変換を用いるこ

とで得られる基底群に対して，ハミング距離の高速計

算法を提案する．図 1には，水平，垂直方向への 2の

べき乗のスケール変換から得られる長方形の基底を示

す．この基底系に含まれる基底のインデックス γ は四

つの整数から構成され，γ = (j, k, x, y) と定義される．

j と k は，基底の水平方向，垂直方向の長さを 2のべ

き乗で表す整数であり，最小 0から最大 J − 1 までの

整数とする．x, y は基底の水平，垂直方向への原点か

らの移動量を表し，0から M − 1，及び 0から N − 1

までの整数である．四つの整数により一つの基底が定

義され，インデックス (j, k, x, y) は座標 (x, y) へシフ

トされた垂直方向 2j 画素，水平方向 2k 画素の基底を

示す．これらの基底群と近似残差間のハミング距離を

導出するためのアルゴリズムを提案する．ここで近似

残差 r(i)(m, n) とスケール (j, k)，座標 (x, y) の基底

a(j,k,x,y) 間のハミング距離を h
(i)

(j,k,x,y) とする．また，

図 1 2 値 matching pursuits のための基底
Fig. 1 Atoms for binary matching pursuits.

r(i)(m, n) のハミング距離，すなわち r(i)(m, n) が含

む画素値 1の画素数を H(i) とする．基底のスケール

が (j, k) = (0, 0) の場合，基底と近似残差のハミン

グ距離は，r(i)(x, y) の値に応じて H(i) − 1 若しくは

H(i)+1のいずれかの値をとる．画素値 r(i)(x, y) = 1

の場合

h
(i)

(0,0,x,y)
= H(i) − 1 (9)

また，画素値 r(i)(x, y) = 0 の場合

h
(i)

(0,0,x,y)
= H(i) + 1 (10)

となる．(j, k) = (0, 1) の基底については，h
(i)

(0,0,x,y)

から

h
(i)

(0,1,x,y)
= h

(i)

(0,0,x,y)
+ h

(i)

(0,0,x,y+1)
− H(i) (11)

また，(j, k) = (1, 0) の基底については，

h
(i)

(1,0,x,y)
= h

(i)

(0,0,x,y)
+ h

(i)

(0,0,x+1,y)
− H(i) (12)

と，それぞれ計算できる．式 (11)及び式 (12)の関係

は，注目する基底をスケールが 1/2 で重なりのない

二つの基底に分解し，二つの基底それぞれと近似残差

間のハミング距離から注目する基底と近似残差間のハ

ミング距離を計算することに等しい．上記の関係をス

ケール (j, k) について一般化すれば，

h
(i)

(j,k+1,x,y)
= h

(i)

(j,k,x,y)
+ h

(i)

(j,k,x,y+2k)
− H(i)

(13)

h
(i)

(j+1,k,x,y)
= h

(i)

(j,k,x,y)
+ h

(i)

(j,k,x+2j ,y)
− H(i)

(14)

となる．以上の関係を用いて，すべての基底と近似残

差の間でハミング距離を計算するためには，はじめに

近似残差のハミング距離 H(i) を計算する．次に，ス

ケール (j, k) = (0, 0) の基底と近似残差のハミング距

離を式 (9)，(10)の関係から求め，その後，繰返し最

大スケールまでの基底と近似残差の間でのハミング距

離を式 (13)，(14)から求める．

提案法において，すべての基底と近似残差間でのハ

ミング距離を導出するために必要な計算量を検討する．

反復開始時には，原画像のハミング距離 H(0) 導出の

ために必要な加算の回数は，画像全体を走査し各点の

値を累積するために M ×N 回となる．また，スケー

ル (j, k) = (0, 0) における距離の計算に必要となる加
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算の回数は，シフト座標 (x, y) ごとに式 (9)，(10)に

示すとおり 1回の加算が必要であるから，シフト座標

全体では M × N 回となる．(j, k) = (0, 0) 以外のス

ケールにおいては，式 (13)，(14)に示すとおりシフト

座標ごとに 1回の加算と 1回の減算が必要となるため

に，全体では 2×M ×N 回の加減算が必要となる．し

たがって，i = 0 以降の反復では，(2J2−1)×M ×N

回の加減算で，すべてのスケール，シフト座標の基底

と近似残差間のハミング距離を計算することができ

る．以上の計算法を用いることで，スケール最小の基

底と残差画像間のハミング距離から逐次スケールを増

加させながらハミング距離を計算し，2 値 matching

pursuitsの 1回の反復に必要とされる計算量を画素数

と比例した量にすることができる．

本論文では，図 1に示した長方形基底について近似

例を示しているが，式 (11)及び式 (12)を満足する基

底群であれば，上記の計算法を利用することができる．

4. 画像近似例とモフォロジー形状分解との
比較

本章では，提案した 2値matching pursuitsによる

画像近似例を示し，モフォロジー形状分解と比較を行

う．更に，画像近似に要する基底数について報告する．

はじめに 2. で提案した基底選択法について，計算量

と近似誤差の関係から比較を行い，画像近似例を示す．

次に，モフォロジー形状分解と比較を行い提案法の画

像近似能力について検討する．

4. 1 基底選択法と計算量の比較

1. で提案した 2 値 matching pursuits の基底選

択法について検討するために，図 2 に示す四つ

の 128 × 128 画素の画像（SQUARE，CIRCLE，

LENNA，BRIDGE）に対する近似結果を示す．近似

対象となる原画像に幾何学的な図形として SQUARE

と CIRCLEを，また，自然画像を 2値化することで

得られた画像として LENNAと BRIDGE を用いた．

SQUAREは画像の中心に 65× 65 画素の正方形を配

置した画像であり，CIRCLEは中心に半径 40画素の

円を配置した画像である．また，LENNAとBRIDGE

は濃淡画像を最大振幅の 1/2 をしきい値として 2 値

化した画像である．基底群には，図 1に示す長方形の

基底を使用した．スケールは j, k ともに 0 から 7 ま

でとし，水平，垂直方向へのシフト x, y は 0から 127

までとした．したがって，基底系に含まれる基底数は

220 個となる．

四つの画像に対して基底数 K = 0 から 10 まで基

底を逐次選択した場合について，表 1に基底数と近似

残差の関係を示す．表 1では近似誤差を，原画像と近

似画像間のハミング距離として定義している．K = 0

の近似誤差は，原画像のハミング距離と一致する．基

底選択の方法として，2.で解説した近似誤差を最小と

する基底が複数個存在した場合，次回以降の基底選択

による近似誤差を計算し，これを最小化する基底を選

択する方法（表 1では Best Local Searchと表記）を

用いている．また，比較として，基底選択の過程で求

められた近似誤差の最大値を示している．基底選択に

おいて，式 (4)から得られるハミング距離を最小化す

る基底が複数存在する場合，いかなる方法で基底を一

つ選んでも近似誤差の最大値を超えることはない．ま

た，表 1では，計算量を，10個の基底選択において画

像と全基底との間でハミング距離を計算する回数から

示している．

表 1からわかるとおり，SQUAREに対しては，最

良探索が原画像の完全再構成を 4個の基底で実現して

いる一方，最悪の場合 9個の基底を要する．しかしな

がら，いずれの基底数でも近似残差の最大値と最小値

の差は，原画像のハミング距離の 2％未満である．ま

た，LENNAと SQUAREの場合，いかなる基底選択

を行っても，近似誤差は変わらない結果となっている．

2 値 matching pursuits は基底数 10 個の場合，最小

10 回のハミング距離の計算で基底を選択することが

できるが，最良選択を行った場合には，10回に対して

1.7 倍から 4,000倍の計算量を必要とするにもかかわ

らず，わずかな近似誤差の減少しか見られない．

以上の結果より，以降の実験では基底選択の計算量

を最小化すること，及び分解を一意に決めることを目

的として，基底選択で複数の基底が候補となった場合

には，原点に最も近い基底の中でスケール最小の基底

を選択することにする．

図 2には，原画像とともに基底数 16個また 64個で

近似した画像を示している．図 3に基底数と近似精度

の関係を画像 CIRCLE，BRIDGE，LENNAについ

て示す．図 3では近似誤差を原画像と近似画像間のハ

ミング距離で定義している．いずれの近似例でも，反

復開始から急速に近似誤差が減少し，125個から 1,190

個の基底で完全再構成を実現している．提案法で利用

した基底群には 1点の基底が含まれているために，反

復ごとに必ずハミング距離を減少させることができ，

原画像を完全再構成することができる．また，いずれ
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図 2 実験に用いた画像と近似例
Fig. 2 Examples of approximations.

の画像においても，16個程度の基底で画像の大まかな

濃度分布を近似し，更に基底を加えることで細部が再

現される．四つの画像を比較すると，基底の形状に最

も近い SQUAREが最小の基底数で完全再構成が実現

され，細かな等色の領域が散乱している BRIDGEが

完全再構成のために最も多くの基底数を要した．

4. 2 モフォロジー形状分解との比較

次にモフォロジー形状分解 [2]と提案した2値match-

ing pursuitsを，基底若しくは構造要素数と再構成精

度の関係から比較を行う．提案した 2 値 matching

pursuitsは原画像を基底間の排他的論理和によって近

似している．それに対してモフォロジー形状分解は構

造要素の論理和により画像近似を実現する方法である．

図形 A(m, n) はモフォロジー形状分解により，I 個の

部分集合 Ci(m, n) の論理和

AI−1(m, n)

=C0(m,n) ∪ C1(m, n) ∪ · · ·CI−1(m, n) (15)
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表 1 各基底選択法における残差誤差とハミング距離計算
の回数

Table 1 Comparison between best local search and

worst search of atoms in terms of approxi-

mation error and the number of Hamming

distance computations.

図 3 基底数と近似誤差の関係
Fig. 3 Relationship between the approximation error

and the number of atoms.

で表現される．ここで ∪ は各画素の論理和を示す．そ
れぞれの部分集合 Ci(m,n)は，構造要素 c(m, n)のス

ケール変換から得られた構造要素群 {ci(m, n)}0<
=i<I

のダイレーションから得られ

Ci(m,n) =
⋃

(mc,nc)∈Di

ci(m − mc, n − nc) (16)

と分解される．ここで，Di は構造要素の中心座標の

集合を示す．また i はスケールを示すインデックス

であり，I はスケールの個数と一致する．上記のモ

フォロジー形状分解では，分解に必要となる要素数は

{Di}0<=i<I に含まれる中心座標の総数となる．モフォ

ロジー形状分解では，原画像に最大スケールの構造

要素でエロージョンを行うことで近似に用いる中心座

標の集合を得る．その後，中心座標に対してダイレー

ションを行うことで原画像を近似した後，原画像との

差分を導出する．得られた差分画像に対して，スケー

図 4 正方形基底による 2 値 matching pursuits の画像
近似例（SQUARE）

Fig. 4 Approximation examples by binary matching

pursuits with square atoms (SQUARE).

ルを減じた構造要素を用いて操作を繰り返すことで，

複数のスケールをもつ構造要素群で原画像近似を実現

する [2]．

構造要素の論理和によって画像近似を行うモフォロ

ジー形状分解と，基底の排他的論理和によって画像近

似を行う 2値matching pursuitsで画像近似能力の比

較を行うために，同一の形状をもつ構造要素若しくは

基底により画像近似を行った．この実験では，モフォ

ロジー形状分解の構造要素には 2のべき乗のスケール

をもつ正方形を用いる．また，2値matching pursuits

では図 1に示した長方形基底において水平，垂直とも

等しいスケールの基底の中からハミング距離最小の基

底を選択し，モフォロジー形状分解で用いる正方構造

要素と等しい条件となるよう基底群を設定した．近似

対象となる画像として，図 2 の中から SQUARE と

BRIDGE を選び，更に雑音に対する分解結果の変動

を調べるために，確率 1％及び 10％で各画素を反転さ

せることで雑音を重畳した画像を用いた．

図 4 に 2 値 matching pursuits による画像

SQUARE の近似例，図 5 に正方形構造要素による

モフォロジー形状分解による近似例を示す．図 4には
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図 5 正方形構造要素によるモフォロジー形状分解例
（SQUARE）

Fig. 5 Approximation examples by the morphologi-

cal shape decomposition with square structur-

ing element (SQUARE).

2値matching pursuitsによる 16個と 64個の基底に

よる近似結果を，図 5にはモフォロジー形状分解によ

り選択された最大スケールの構造要素群による近似結

果と，最大から 2番目までのスケールの構造要素群に

よる近似結果をそれぞれ示している．

図 5 に示した原画像 SQUARE に対する近似では，

最大スケールの構造要素の 1回のダイレーションによ

り原画像が近似できるため，モフォロジー形状分解で

は四つの構造要素で完全再構成が実現されている．し

かしながら，重畳する雑音の生起確率が増加するにつ

れ，モフォロジー形状分解は白領域の部分集合から構

造要素を選択するために選択できるスケールが減少

し，近似のために必要な構造要素数が増大する．それ

に対して，図 4に示す提案法による画像近似では，画

像全体として近似誤差を最小にする基底を選択するた

めに，16個の基底で雑音のない原画像の近似画像を得

ている．

図 6に，構造要素数及び基底数と近似精度の関係を

示す．図 6では，図 3と同じく近似誤差を再構成画像

と原画像間のハミング距離で定義している．同一の構

図 6 モフォロジー形状分解と 2 値 matching pursuits

の近似精度の比較（画像 SQUARE）
Fig. 6 Comparison between binary matching pur-

suits and the morphological shape decompo-

sition (Image: SQUARE).

造要素数若しくは基底数で，2 値 matching pursuits

とモフォロジー形状分解の再構成精度を比較すると，

2値 matching pursuitsはモフォロジー形状分解に対

して 30％以下の誤差で原画像を近似していることが

わかる．2値 matching pursuitsでは，反復初期で雑

音を除いた原画像の大まかな近似を実現し，その後，

画素数 1 の基底で雑音成分を近似している．そのた

めに，完全再構成に要する基底数の増加は，画像中に

発生した雑音の画素数と比例している．一方，モフォ

ロジー形状分解では，雑音の生起確率が増加するにつ

れ，選択できる構造要素の最大スケールが減少し，2

値matching pursuitsと等しい近似精度を得るために

は，1.8 倍から 10 倍以上の構造要素数を必要として

いる．

図 7，図 8には濃淡画像を 2値化した画像BRIDGE

の例を示す．図 7に示す 2値matching pursuitsの画

像近似結果は，雑音の生起確率の変化に大きな影響を

受けず，基底数が等しい近似結果はほぼ等しい画像と

なる．一方，モフォロジー形状分解の結果（図 8）で

は，SQUAREの例と同じく，選択できる構造要素の

スケールが雑音の影響を受けて減少し，雑音の生起確

率の増加により大きく異なる近似結果となる．図 9に

は，BRIDGE に対する近似精度と基底数及び構造要

素数の関係を示している．2値 matching pursuitsに

よる画像近似とモフォロジー形状分解による画像近似

を比較すると，モフォロジー形状分解が 2値matching

pursuits と等しい近似精度を実現するためには，1.3

倍から 10倍以上の構造要素数を必要としている．

表 2 に二つの分解法で使用される基底及び構造要
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図 7 正方形基底による 2 値 matching pursuits の画像
近似例（BRIDGE）

Fig. 7 Approximation examples of binary matching

pursuits with square atoms (BRIDGE).

素数のスケールと個数を示す．この表では，図 2に示

した四つの各画像に雑音を重畳させ，完全再構成に至

るまでに要した各スケールの構造要素数若しくは基

底数を示している．スケール 8以上の 2値 mathcing

pursuitsの基底数は，雑音の重畳によっても大きな変

化が生じることがなく，原画像近似に要した基底数か

ら最大で 20％の変動が生じている．また，スケール

1, 2の基底数の増化は雑音の発生確率に比例し，2値

matching pursuits が雑音成分を主としてスケール 4

未満の基底で近似していることがわかる．一方，モフォ

ロジー形状分解では，雑音の重畳により選択できる構

造要素の最大スケールが減少し，構造要素数が 100以

上から 0 へ，また逆に 0 から 100 以上への変化が発

生している．以上の結果より，雑音成分を近似するた

めに使用されたスケール 1及び 2の基底を除いて，雑

音による 2 値 matching pursuits の基底数の変動は，

モフォロジー形状分解の構造要素数の変動よりも小さ

いといえる．この性質から，2 値 matching pursuits

による分解結果を画像の特徴記述法として使用した場

合，モフォロジー形状分解よりも雑音の影響を受けな

い安定した特徴記述を実現できる可能性がある．

図 8 正方形構造要素によるモフォロジー形状分解例
（BRIDGE）

Fig. 8 Approximation examples of morphological

shape decomposition with square structuring

element (BRIDGE).

図 9 モフォロジー形状分解と 2 値 matching pursuits

の近似精度の比較（画像 BRIDGE）
Fig. 9 Comparison between binary matching pur-

suits and the morphological shape decompo-

sition (Image: BRIDGE).

さて，以上の実験ではモフォロジー形状分解と 2値

matching pursuits を等しい条件で比較するために，

モフォロジー形状分解で使用する構造要素を 2のべき

乗のスケールに制限した．しかしながら，一般にはモ

フォロジー形状分解における構造要素のスケール変換

はダイレーション操作を用い，1ずつ変化する [2]．そ
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表 2 分解に要した基底数及び構造要素数
Table 2 Number of atoms or structuring elements for decomposition.

図 10 すべてのスケールを用いたモフォロジー形状分解
と正方形基底を用いた 2 値 matching pursuits の
比較（画像：SQUARE）

Fig. 10 Comparison between the morphological shape

decomposition with all possible scales and bi-

nary matching pursuits (Image: SQUARE).

こで，モフォロジー形状分解において，可能なすべて

のスケールの構造要素を用いて近似を行った場合と提

案法を比較する．近似対象として，図 4と図 7に示し

た原画像及び雑音の重畳した画像を用いた．可能なす

図 11 すべてのスケールを用いたモフォロジー形状分解
と正方形基底を用いた 2 値 matching pursuits の
比較（画像：BRIDGE）

Fig. 11 Comparison between the morphological shape

decomposition with all possible scales and bi-

nary matching pursuits (Image: BRIDGE).

べてのスケールの正方構造要素を用いたモフォロジー

形状分解の近似精度と提案法による近似精度の比較を

図 10, 図 11に示す．この近似例では，2値matching

pursuits には，スケールを 2 のべき乗に制限した正
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方形の基底を用いている．提案法では基底のスケール

数が制限されているにもかかわらず，同数の基底数で

モフォロジー形状分解よりも高い精度で画像の近似を

行っている．特に基底数が 1から 20個程度の場合に

は，モフォロジー形状分解の 1/2から 1/10程度の誤

差で原画像を近似している．

5. む す び

本論文では，非直交信号展開手法である matching

pursuitsを 2値画像上で定義し，2値画像の新しい記

述法として 2値matching pursuitsを提案した．また，

提案法による画像分解のために，基底群に含まれるす

べての基底と残差画像間のハミング距離の導出のため

に高速計算法を提案した．提案した計算法により，2

値matching pursuitsの 1回の反復演算を画素数に比

例する計算量とすることができた．また，画像近似精

度に関してモフォロジー形状分解と比較を行った．比

較の結果より，提案法は雑音成分を最小スケールの基

底へ集中させることができ，モフォロジー形状分解と

比較して雑音による基底数の変動が小さく，より少な

い基底数で精度の高い画像近似が行えることを示した．

提案法は，少ない基底数で画像の大まかな濃淡分布

を記述することが可能であり，更に，分解結果には近

似に用いた基底数及び基底のスケール等，画像の構造

に関する情報，原画像と等しい解像度で座標情報を含

んでいる．画像に対応する基底インデックス列から得

られる情報を有効に活用することで，モフォロジー演

算から得られる画像特徴記述と同じく，パターン識別，

マッチング等 [3]へ応用することが期待できる．本論文

では，基底選択の基準として原画像と近似画像間のハ

ミング距離を用いているが，応用に適した基準を加え

ることもできる．これらは今後の課題としたい．また，

今回は 2 値画像に限定して 2 値 matching pursuits

を定義したが，3 以上の有限体，実数上の matching

pursuitsを利用することで，限定色インデックス画像，

自然画像に対しても適用が可能である．多種の画像に

対するmatching pursuitsの適用及び応用も，今後の

課題として挙げられる．
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